
Journal of the Korean Institute of Industrial Engineers https://doi.org/10.7232/JKIIE.2022.48.4.433
Vol. 48, No. 4, pp. 433-440, August 2022. © 2022 KIIE
ISSN 1225-0988 | EISSN 2234-6457

머신러닝 및 베이지안 최적화를 이용한 타이어 최적 설계 

황하은․조윤상․황석철․김성범†

고려대학교 산업경영공학과 

Optimal Tire Design Using Machine Learning and Bayesian 
Optimization

Ha Eun Hwang․Yoon Sang Cho․Seok Cheol Hwang․Seoung Bum Kim

Department of Industrial and Management Engineering, Korea University

Product design optimization plays an important role in the manufacturing industry. In the tire manufacturing 
industry, design optimization process traditionally involves generation of tire design candidates and quality 
prediction by using finite element analysis (FEA). However, this traditional process requires expert’s 
experiences to derive design candidates that satisfies target quality. In addition, FEA requires a lot of time to 
obtain the prediction results although it provides accurate predictive performance. To overcome these issues, we 
propose Bayesian optimization based on a predictive model for the tire design. We train a model that can predict 
multiple quality variables and perform Bayesian optimization that can optimize numerical and categorical 
variables simultaneously. Results show that the proposed method can effectively predict and optimize the tire 
design with reduced time complexity.
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1. 서  론

타이어는 차량 하중 지지, 노면에서의 충격 완화, 구동력 전달, 방
향 전환의 기능을 하는 차량의 중요 부품이다(Lee et al., 2011). 최
근 타이어 제조 산업에서는 증가하는 타이어 수요와 차량의 성능 

발전에 맞추어 고품질 타이어의 개발에 집중하고 있다(Hwang et 
al., 2021). 특히 타이어는 트레드(tread), 벨트(belt), 사이드월

(sidewall) 등의 복합적인 구조를 가지고 있기 때문에, 제품별 목

표 품질을 만족하는 설계를 위해서는 설계변수들의 상관관계를 

올바르게 파악해야 한다(Hwang et al., 2019). 대표적인 타이어 품

질은 총 3개로 (1) 핸들링 강성(cornering stiffness, CS), (2) 연비

(rolling resistance coefficient, RRc), 그리고 소음 및 진동에 대한 

품질 시험 결과인 (3) 힘 전달률(force transmissibility, FT)로 정의

한다. 제품 설계 시 이와 같이 다중 품질을 만족하는 제품 구조와 

형상을 최적으로 설계해야 한다. 

타이어 설계 및 개발 과정은 <Figure 1>과 같이 설계 공정

(design process)과 테스트 공정(test process) 순서로 진행된다. 
우선, 설계하고자 하는 타이어의 크기 및 제품을 계획하고 해

당 타이어 제품에 대한 목표 품질을 설정한다. 다음으로 타이

어 설계 엔지니어는 재료, 형상 수치 및 실내 실험 조건에 대한 

변수를 고려하여 설계안을 고안하고 타이어 품질 예측 시뮬레

이션을 통해 현재 설계안의 성능이 목표 품질에 도달할 때까

지 설계값 변경을 반복한다. 품질 예측 시뮬레이션은 대표적

으로 유한 요소 해석법(finite element analysis , FEA)을 사용한

다. 유한 요소 해석법은 설계 타이어의 패턴, 구조, 재료를 통

해 가상의 모델을 구축하고 이에 대한 시뮬레이션을 통해 품

질을 확인하는 방법이다(Gipser, 2007). 마지막으로, 설계안의 

예측 성능이 목표 품질을 달성하면 해당 설계안을 바탕으로 

타이어 금형 제작(mold building)과 시제조(prototype)를 통해 

후보 제품을 생산한다. 이후, 실차 시험(driving test)을 통과한 
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Figure 1. Tire Manufacturing Processes

제품 설계를 최종적으로 선택하여 양산을 하게 된다. 기존 타

이어 산업에서 설계안 변경은 설계자의 주관적인 판단에 의존

하고 있는 실정으로, 복잡한 설계변수와 품질변수로 이루어진 

타이어 특성을 이해하는 데 무리가 있다. 또한, 유한 요소 해석

법은 가상의 모델 구축 및 시뮬레이션 시 소요되는 시간이 매

우 긴 단점이 있다. 예를 들어 CS, RRc, FT 해석의 경우 각각 1
시간 이상의 시간이 소요되는 등 시간 복잡도가 매우 높다. 따
라서, 제품 설계 최적화는 타이어 개발 기간을 단축하고, 제작 

단계의 시제조 비용을 줄이기 위해 매우 중요하다고 하겠다. 
이를 위해 데이터를 기반으로 품질을 예측하고, 최적 설계를 

도출할 수 있는 방법이 필요하다.
기존 연구로는 타이어 설계 데이터를 기반으로 머신러닝 모델

을 적용한 품질 예측 연구가 주를 이루고 있다(Gutiérrez-Gómez 
et al., 2020; Singh et al., 2019). Singh et al.(2019)은 타이어 설계 및 

품질 간 물리적 관계를 설명할 수 있는 머신러닝 및 딥러닝 모델

을 적용하여 유한 요소 해석 대체 가능성을 확인하였다. 일반적

으로 타이어 데이터는 고차원적이고 비선형적이며 수치형 및 범

주형 변수가 동시에 존재하기 때문에 데이터 특성을 고려할 수 

있는 방법이 필요하다(Gutiérrez-Gómez et al., 2020). 하지만, 이
러한 품질 예측 관련 연구는 유한 요소 해석법을 대체할 수는 있

어도 타이어 최적 설계안을 도출하는 것은 불가능하다. 일부 최

적화 기법을 사용하여 제품 설계 최적화 연구가 수행되었지만 수

치형 및 범주형 변수를 동시에 고려하지 않았고, 다중 품질 변수

를 갖는 상황에서는 직접적으로 적용하기가 어려웠다(Choi and 
Kang, 2015; Song et al., 2011; Lee et al., 2011).

본 연구에서는 타이어 제조산업 내 제품 설계 단계에서의 

시간 및 비용 효율성을 극대화하기 위해 예측 모델 기반 목표 

타이어 품질에 대한 최적 설계안 도출 방법론을 제안한다. 머
신러닝 기법을 이용하여 다중 타이어 품질에 대한 예측 모델

을 구축하고, 학습된 예측 모델을 최적화 목적함수에 활용하

여 목표 품질을 만족하는 설계안을 도출할 수 있도록 베이지

안 최적화(Bayesian optimization)를 적용한다. 베이지안 최적

화는 수치형 및 범주형 변수가 혼합된 상황에서 목표 품질에 

적합한 최적 설계 도출을 가능하게 한다. 

2. 관련 연구

타이어 제조산업에서 최적의 설계 변수를 구하기 위하여 다양

한 연구들이 진행되고 있다. Choi and Kang(2015)은 반응표면

법(response surface method)을 이용하여 단일 품질에 대한 형

상 최적화를 진행하였다. 해당 연구는 타이어의 내부 구조를 

보강한 런플랫 타이어에 한정하여 타이어 수직 강성의 최소화

를 목적함수로 설정하여 단일 품질 최적화를 진행하였다. 하
지만 해당 연구는 수치형 변수만을 대상으로 수행된 연구로 

수치형과 범주형 변수가 혼합된 본 연구에서는 적용하기 어렵

다. Song et al.(2011)은 직교배열표를 이용하여 실험계획을 수

립하고 근사모델의 성능 비교를 위해 반응표면법과 크리깅

(kriging)을 활용하였다. Lee et al.(2011)은 직교배열표와 회귀

식을 이용하여 유한 요소 해석법의 시간을 단축하였고 유전 

알고리즘(genetic algorithm)을 통해 타이어의 주요 품질을 만

족하는 다목적 형상 최적화를 수행하였다. Serafinska et 
al.(2013)은 퍼지 분석(fuzzy analysis)를 통해 다중 목표 최적화

의 불확실성을 고려하는 방법을 제안하였다. 해당 연구들은 

타이어의 다중 품질 변수를 고려하였지만, 최적화 대상 설계

변수는 타이어 치수와 관련된 벨트 각도(belt angle), 트레드 두

께, 캡플라이(capply) 개수 등 6개 이하의 수치형 설계변수에 

한정되는 한계점을 가진다. 본 연구에서는 다변량 수치형 설

계변수 뿐만 아니라 범주형 설계변수를 고려할 수 있는 베이

지안 최적화 방법론을 적용한다. 
공학 설계 및 소재 개발 분야 전반에서 변수 최적화를 위해 

베이지안 최적화 기법이 활용되었다. 베이지안 최적화는 계

산이 어려운 전역 최적화 문제를 해결하기 위해 반복 탐색 과

정에서 이전 탐색 결과를 활용하여 순차적으로 다음 탐색 지

점을 선정하기 때문에 효율적으로 최적해를 찾을 수 있다

(Bergstra et al., 2011). 이러한 특징을 기반으로 다양한 재료의 

조합이 필수적인 재료 설계 분야에서 최근 다음과 같은 연구

가 진행되었다. Zhang et al.(2020)은 수치형 및 범주형 변수가 

모두 포함된 혼합 변수를 효과적으로 다루기 위한 베이지안 

최적화 방법론을 사용하여 순서형 변수간의 복잡한 상관 관계

를 고려하였다. Hanaoka(2021)은 다중 품질 변수를 고려한 베

이지안 최적화에 미리 목표를 정의하여 목적함수가 효율적으

로 수렴하는 방법론을 제안하였다. 하지만 위에 언급한 연구

는 제품명과 같은 고정 변수가 주어졌을 때 목표 품질에 해당

하는 최적 설계 변수를 도출하지 못하기 때문에 타이어 설계 

최적화에 직접적으로 활용되기 어렵다. 본 연구에서는 타이어 

크기 및 시험 조건을 고정 변수로 갖는 데이터를 기반으로 목

표 품질에 대한 최적화 방법론을 제안한다.

3. 제안 방법론 

본 연구에서는 타이어 품질 예측모델 기반 베이지안 최적화를 

제안한다. 제안 방법론은 <Figure 2>와 같이 타이어 품질 예측

모델 구축과 베이지안 최적화의 2단계로 구성된다. 첫째, 타이

어 설계 데이터를 기반으로 다중 타이어 품질 예측 모델을 구
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Figure 2. Overview of Tire Design Optimization

축한다. 목표 품질에 적합한 설계변수를 최적화하기 위해서는 

높은 예측 성능이 보장돼야 하기 때문에 본 연구에서는 여러 

기법을 비교하여 최고의 성능을 보이는 예측 모델을 선택하였

다. 둘째, 선택된 예측모델을 기반으로 목표하는 품질을 갖는 

최적 설계안을 도출하기 위해 베이지안 최적화를 진행한다. 
즉, 목표 품질과 예측 품질의 차이를 최소로 하는 설계변수 최

적화를 적용하였으며 목적함수는 식 (1)로 나타냈다. 

    Minimize   


 (1)

                      

    Subject to  ≤  ≤    … 

여기서 는 타이어 엔지니어가 설계하고자 하는 목표 품질이

고, 타이어 도메인에 적절한 모든 수치형 값을 입력할 수 있다. 
는 첫 번째 단계에서 모델로부터 도출한 예측 값이다. 
와 의 차이를 최소화하는 최적 설계변수를 산출하기 위

해 제곱 오차 수식의 형태를 활용하였다. 아울러, 다중 타이어 

품질을 고려하기 때문에 3가지 타이어 품질에 대한 제곱 오차 

값을 더하여 목적함수를 정의하였고 이를 최소화하는 방향으

로 설계변수 최적화를 진행하였다. 최적화를 위한 설계변수의 

탐색 공간 범위는 국제 타이어 표준 규격(european tyre and rim 
technical organisation)을 기준으로 설정하였다. 식 (1)의 제약

식에서 과 는 설계변수별 하한선과 상한선을 의미하고, 
은 최적화 대상 변수의 총 개수에 해당한다. 
본 연구에서 적용한 베이지안 최적화는 대리 모델(surrogate 

model)과 획득 함수(acquisition function)를 활용한다. 대리 모

델은 현재까지 탐색된 관측치를 토대로 블랙박스 목적함수를 

추정하는 확률 모델이다. 최적화 단계를 반복할 때 마다 탐색

된 관측치의 개수가 늘어 대리 모델의 평균의 불확실성이 감

소하고 목적함수의 최소값에 가까워진다. 본 연구에서의 대리 

모델은 수치형 및 범주형 변수 모두를 최적화 할 수 있는 랜덤

포레스트(random forest) 모델(Breiman, 2001; Hutter et al., 
2011)을 사용하였으며 식 (2), (3)을 통해 평균( )과 표준

편차( )를 구할 수 있다.  

 

 ∑  

  (2)

  




∑  

  

(3)

여기서 는 사용된 총 의사결정 나무의 개수이고, 는 

k번째 의사결정 나무로부터의 예측값을 의미한다. 와 

을 통해 목적함수의 사후분포를 추정할 수 있다. 
획득 함수는 대리 모델의 평균과 분산을 사용하여 다음 탐

색 관측치를 선택하는 역할을 한다(Greenhill et al., 2020). 적은 

수의 실험으로 전역 최적값에 수렴하기 위해서는 획득 함수가 

불확실성이 높은 새로운 영역을 탐색하는 탐험(exploration)과 

현재까지 조사된 점 중 목적함수 값이 최대인 점 근처에서 탐

색하는 착취(exploitation) 사이에서 적절히 균형을 맞추는 것

이 중요하다. 따라서, 본 연구에서는 탐험과 착취를 모두 고려

할 수 있는 획득 함수인 MGFI(moment-generating function of 
the improvement)을 사용하였으며 식 (4)와 같다. MGFI는 대리 

모델 사후 분포의 모든 모멘트를 고려하는 적률 생성 함수의 

형태를 활용한다.

      Φ

 
′   (4)

                                



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Variables Type Variables Name Data Type Description
Optimization Variables 

Type

Explanatory
variables


 ⋯  Integer Tire size

Constants ⋯  Float
Indoor test condition

 Categorical


 ⋯  Float Dimension 

Decision variables
 ⋯  Categorical Material name

Response
variables

 Float CS

Multiple objectives Float RRc

 Float FT

Table 1. Variables Description 

는 현재까지 탐색된 목적함수의 최소값이고, 는 표준 정

규 분포의 누적 분포 함수를 의미한다. ′는  

를 의미하고 t는 탐험과 착취의 비중을 조절하기 위한 하이퍼파

라미터(hyperparameter)이다. t가 낮을수록 착취에 집중되고, 높
을수록 탐색의 비중이 높아져 다음 탐색 값을 선정한다(Wang et 
al., 2017). 한 번의 반복 단계에서 획득 함수 값이 최대가 되도록 

하는 관측치가 대리 모델에 추가되고 대리 모델을 업데이트한다. 
Algorithm 1을 통해 제안 방법론의 구체적인 최적화 단계별 과정

을 확인할 수 있다. 

Algorithm 1: Optimal Tire Design Using Machine Learning 
and Bayesian Optimization
1: Input: training set , target quality set  , design space 

, number of initial points , maximum number of 
evaluation 

2:

3: Output: 

4: Train multioutput regression model  for 
5: For all  ∈  do
6: Set ∙  

λ 
λ




λ

7: Select the initial configuration …∈.
8: Evaluate the initial score …  … .
9: Construct the surrogate model on … …. 
10: For   , … ,   do
11: Select a new configuration ∈ by optimizing an ac-

quisition function .
12:  

∈
 



13: Evaluate  in   to obtain a new numeric score 
  

14: Extend the data set by appending    to  

15: Reconstruct the surrogate model on the augmented data 
set  

16: End for

4. 실  험

4.1 타이어 설계 데이터 

본 연구에서 사용한 데이터는 실제 국내 타이어 기업의 설계 

단계에서 수집된 데이터로 총 1,593개이며 <Table 1>에 요약하였

다. 설명변수는 총 46개로 타이어 크기(tire size), 타이어 실내 시

험 조건(indoor test condition), 치수(dimension), 고무 및 복합재

(material name)등의 정보로 이루어져 있으며 구체적인 변수명은 

기업 보안상 공개할 수 없었다. 설명변수는 정수형, 실수형 및 범

주형 변수가 모두 포함된 형태를 띄고 있다. 또한, 설명변수는 최

적화 실험을 위한 고정값(constants)과 결정 변수(decision varia-
bles)로 구분할 수 있다. 반응변수는 CS, RRc, 그리고 FT로 구성되

었다. CS는 값이 클수록 좋은 타이어 품질에 해당하며, RRc와 FT
는 작을수록 좋은 타이어 품질을 의미한다. 따라서, CS, RRc 및 

FT는 트레이드-오프(trade-off)관계로 적절한 조합을 가지는 것

이 중요하다. 본 연구에서 사용한 데이터는 현업 타이어 엔지니

어로부터 이와 같은 특성이 잘 반영된 조합으로 수집한 데이터

로, 최적화 수행 시 목표 품질 대상으로 활용한다. 
<Figure 3>은 각 반응변수인 CS, RRc, FT에 대한 히스토그

램이다. CS는 337에서 2,638.80의 범위로, RRc는 5.52에서 9.29
의 범위로, FT은 50.82에서 95.89의 범위로 분포되어 있음을 

확인할 수 있다. CS와 FT는 중앙값 근처에서 가장 많은 빈도

수를 보이고 있으며, RRc는 다른 변수들에 비해 왼쪽으로 치

우쳐진 분포를 보이고 있다. 세 가지 반응변수는 서로 다른 단

위를 가지고 있으므로 수치형 설명변수는 표준 정규화

(standard scaling)를, 반응변수는 최소-최대 정규화(min-max 
normaliazation)를 사용하여 0에서 1 사이 값으로 변환하였다. 

4.2 실험 설계 및 모델 학습

전처리가 완료된 데이터를 학습 데이터 70%, 검증 데이터 

10%, 평가 데이터 20%로 분할하였다. 본 연구의 첫 번째 단계인 

예측 모델링을 위해 선형 회귀 모델(linear regression), 라쏘

(LASSO; Tibshirani, 1996), 의사결정 나무(decision tree; Breiman 
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Figure 3. Histograms of Response Variables(CS, RRc, FT)

Predictive Models
CS RRc FT

R2 MAPE R2 MAPE R2 MAPE

Linear regression 0.69
(0.14)

7.92
(0.74)

0.41
(0.72)

2.64
(0.35)

0.83
(0.12)

1.96
(0.15)

LASSO 0.60
(0.04)

12.34
(1.09)

0.34
(0.22)

5.08
(0.27)

0.59
(0.04)

4.11
(0.19)

Decision tree 0.87
(0.04)

3.53
(0.63)

0.69
(0.39)

1.71
(0.35)

0.89
(0.04)

1.29
(0.15)

Random forest 0.91
(0.03)

3.14
(0.43)

0.80
(0.23)

1.32
(0.12)

0.93
(0.02)

1.13
(0.09)

Gradient boosting 0.91
(0.03)

2.97
(0.50)

0.82
(0.22)

1.09
(0.11)

0.93
(0.02)

0.93
(0.09)

CatBoost 0.90
(0.03)

3.76
(0.43)

0.81
(0.23)

1.70
(0.16)

0.93
(0.02)

1.32
(0.10)

Deep neural network 0.89
(0.11)

2.50
(0.82)

0.70
(0.18)

1.67
(0.20)

0.91
(0.22)

0.87
(0.24)

Table 2. Performance Comparison of Predictive Models in terms of CS, RRc, and FT

et al., 1984), 랜덤 포레스트, 그레이디언트 부스팅(gradient boost-
ing; Friedman, 2001), CatBoost(Prokhorenkova et al., 2018), 그리고 

3층 신경망 딥러닝 구조를 실험에 사용하였다. 사용된 모든 예측

모델은 3개 반응변수 CS, RRc, 및 FT을 동시에 학습 및 예측 가능

한 다중 출력 예측모델(multioutput regressor)을 사용하였다. 이 

때 모델마다 격자 탐색(grid search)을 통해 가장 우수한 예측 성능

을 보이는 하이퍼파라미터를 선정하여 최종 예측 모델을 구축하

였다. 신경망 모델은 1,000번의 에폭(epoch) 중 검증 데이터의 손

실함수 값이 가장 작은 에폭에 해당하는 모델을 최종 모델로 선정

하였다. 
실제 타이어 제조 현업 관계자로부터 최적화 대상 제품으로 요

청받은 16개의 제품을 선정하여 본 연구의 두 번째 단계인 최적화 

실험을 진행하였다. 타이어 정보에 해당하는 13개 설명변수들

( ⋯ )은 엔지니어가 설계하고자 하는 타이어 크기 및 시

험 조건이기 때문에 실제 설계 환경을 최대한 반영하기 위해 타이

어 정보 변수는 고정하고 그에 따른 타이어 치수 및 재료 변수

( ⋯ )를 최적화 대상으로 하였다. 또한, 타이어 제품별 

다중 목표 품질을 설정하기 위해 학습 데이터의 목표 품질값

(  )을 정의하여 최적화 목적함수를 구성하였다. 
목적함수의 예측 모델( )은 첫 번째 단계의 예측 모델링을 통

해 가장 높은 성능을 보이는 모델을 선택하였다. 베이지안 최적

화는 초기 대리 모델을 구축하기 위하여 10번의 랜덤 탐색을 진행

하였고, 총 25번의 반복 탐색을 거쳐 목적함수를 최소화하였다. 
더불어, 본 연구에서 사용한 획득함수인 MGFI의 하이퍼파라미

터인 t는 0부터 5까지 설정하여 실험을 진행하였고, 수렴 속도가 

가장 빨랐던 3으로 선정하였다. 최종적으로, 각 타이어 제품에 해

당하는 다중 목표 품질을 이루기 위한 모든 최적화 대상 변수의 

최적 설계값을 산출하였다. 

4.3 예측 모델 성능 평가 

본 연구에서는 예측 모델의 성능을 평가하기 위해 결정계수

(R2)와 평균 절대 백분율 오차(mean absolute percentage error, 
MAPE)를 사용하였으며 이는 식 (5)와 식 (6)에서 보여주고 있다. 

   ∑  
  



∑  
  

(5)

 
∑  

 

 
 (6)

여기서 와 는 각각 n번째 관측치에 대한 실제값과 예측값
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CS RRc FT
R2 MAPE R2 MAPE R2 MAPE

0.91 7.14 0.63 6.54 0.70 6.17

Table 3. FEA Results of Tire Design Data Optimized from Gradient Boosting and Bayesian Optimization

Figure 4. Scatter Plot of Optimization and FEA Results

을 의미한다. 또한, 는 전체 실제값에 대한 평균을 의미하고 

N은 총 관측치의 개수를 나타낸다. R2는 반응변수의 변동량 

중 설명변수로 설명 가능한 변동량을 의미한다. 모델의 적합

도에 대한 정보를 제공하는 지표로 1에 가까울수록 좋은 성능

을 보인다고 평가한다. MAPE는 실제 값 대비 오차의 절댓값

에 대한 평균을 나타낸 지표이며, 0에 가까울수록 높은 예측 

성능을 의미한다.
<Table 2>는 평가 데이터에 대한 예측 모델별 성능 결과를 

보여준다. 반복 실험은 훈련, 검증, 평가 데이터 분할 기준을 

무작위로 변경하며 총 30번 수행하였다. 성능 비교 측도는 반

복 실험의 평균값을 사용하였고 표준편차를 괄호 안에 표기하

였다. 실험 결과 3개 반응 변수 모두 앙상블 계열의 랜덤 포레

스트, 그레이디언트 부스팅, CatBoost 모델이 R2 기준 높은 성

능을 보여주었으며, 이중에서는 미세하게나마 그레이디언트 

부스팅이 가장 높은 성능을 보였다. CS와 FT의 경우 0.91이상, 
RRc는 0.82의 R2 성능은 기존 예측 시뮬레이션 방법인 유한 요

소 해석법을 충분히 대체할 수 있는 뛰어난 성능이다.  

4.4 최적화 성능 평가

베이지안 최적화 결과는 각 타이어 크기별 목표 품질을 달

성하는 설계안이 도출되었는지를 확인하기 위해 유한 요소 해

석법을 활용하였다. 새롭게 도출된 최적의 설계안을 입력값으

로 설정하여 유한 요소 해석법을 통해 얻어지는 예상 품질 값

과 최적화 실험 시 설정한 목표 품질과의 수치를 비교하였다. 
R2와 MAPE를 통해 두 가지 수치의 유사성을 확인하였다. 
<Table 3>은 가장 높은 예측 성능을 보인 그레이디언트 부스

팅 모델을 목적함수 로 사용한 최적화 결과를 보여주고 

있다. 가장 주된 타이어 품질인 CS는 결정계수 기준 0.91로 목

표 품질에 가장 가까운 값을 보였으며, RRc와 FT 역시 각각 

0.63, 0.70으로 높은 설명력을 보였다. 
본 결과에 대한 산점도를 <Figure 4>에 나타냈다. 산점도의 

X축은 목표 품질 값이고, Y축은 유한 요소 해석법을 통한 예

상 품질 값으로 두 값이 얼마나 일치하는 지 보여준다. CS, 
RRc, FT 모두 목표 품질에 부합하는 결과를 보여주고 있으며, 
그 중 CS가 가장 일치하는 것을 확인할 수 있다. 이를 통해 베

이지안 최적화를 통한 설계안이 전문 엔지니어의 경험을 통한 

설계안과 같은 경향성을 보이고 있음을 확인할 수 있었다. 
또한, 최적 설계대로 형상화 한 결과를 <Figure 5>에 나타냈

다. 최적화 대상 타이어 16개 중 245/45R19 크기를 갖고, 목표 

품질은 CS는 2,263.45, RRc는 7.16, FT는 66.77인 타이어에 대

한 2차원(a)과 3차원(b) 예시이다. <Figure 5>의 2차원(a) 도면

을 통해 타이어 품질에 직접적인 영향을 주는 치수 관련 구조

를 확인할 수 있다. 트레드는 도로의 표면과 직접 접촉하는 부

분을 의미하고 스틸벨트(steel belt)는 트레드의 강성을 지원해 

타이어의 접지력을 높이는 역할을 한다. 또한, 트레드와 타이

어 측면부인 사이드월 사이에 위치한 숄더(shoulder)와 비드 부

분의 균형을 잡는 비드 필러(bead filler)로 구성되어 있다. CS
에 유리하도록 스틸벨트가 넓게 설계되었고, RRc에 유리하도

록 트레드 부분의 부피가 적게 설계되었음을 볼 수 있었다. 또
한 트레드 부분 형상이 플랫(flat)하게 이루어져 있어 CS와 

RRc 모두 유리한 형상을 갖추고 있으며, FT가 유리할 수 있도

록 숄더부분이 둥글고, 비드 필러가 낮게 설계되어 있음을 확

인할 수 있었다. 사이드월 폭의 경우, CS, RRc, FT 간 트레이드 

오프 관계가 있는데 이를 적절히 반영한 설계값이 선정되었음

을 알 수 있었다. 타이어는 차량에 장착되어 구동하는 부품이

므로 필수적으로 휠 하우스(wheel house)의 크기를 고려해 설

계되어야 하는데 도출된 설계안의 경우 타이어의 직경 및 폭

이 규정된 크기 내에서 적절하게 설계되었음을 확인할 수 있

었다. 
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Figure 5. 2D and 3D Illustration of a Tire Derived from Optimal Design Results 

Figure 6. t-SNE Visualization of the Optimal and Original Design 
Data 

추가적으로, 최적 설계 데이터가 원본 데이터와 얼마나 다

르게 형성되었는지 확인하기 위해 t-distributed stochastic 
neighbor embedding(t-SNE)를 통해 시각화 한 결과를 <Figure 
6>에 나타냈다. t-SNE는 데이터 간 관계를 보존하여 고차원 데

이터를 2차원 임베딩 벡터로 학습하는 알고리즘이다(Van der 
Maaten and Hinton, 2008). 파란색 점은 기존 타이어 설계 데이

터를 나타내고, 빨간색 점은 새롭게 도출된 최적 설계 데이터

를 나타낸다. 기존 타이어 설계 데이터는 상대적으로 응집되

어 있지만, 새로운 최적 설계 데이터는 보다 넓게 분포되어 있

으며 탐색 공간 내에서 다양한 값을 가짐을 확인할 수 있었다. 
이는 설계변수별 탐색공간 내에서 시도하지 못한 새로운 설계

를 추천할 수 있음을 보여준다. 

5. 결  론

제조업에서는 개발기간을 단축하고 제품개발에 소요되는 시

제품 제작 및 시험, 평가 비용 감소를 위해 데이터를 기반으로 

제품의 품질을 예측하고 설계안을 최적화하는 과정이 필수적

이다. 기존 타이어 품질 예측 방법인 유한 소요 해석법은 해석 

소요시간이 길고 전문지식이 요구되는 한계점이 있다. 본 연

구에서는 이러한 한계점을 개선하기 위해 예측 소요 시간을 

줄이고 설계의 효율성을 높일 수 있는 머신러닝 알고리즘을 

이용하였다. 본 연구결과를 통해 유한요소 해석 프로그램을 

사용하지 않고 타이어의 다중 품질 변수인 CS, RRc, FT를 예

측하였으며, 예측 모델이 실제 유한요소 해석 결과와 큰 차이

가 없음을 확인하였다. 또한, 학습된 예측 모델을 베이지안 최

적화의 목적함수에 활용하여 목표 품질을 가지는 타이어 설

계변수에 대하여 최적화를 진행하였다. 이를 통해, 데이터 형

태에 상관없이 설계하고자 하는 타이어 크기에 대하여 새로

운 설계변수를 도출할 수 있었다. 본 연구에서 제안하는 방법

론은 수치형 및 범주형 설계값을 모두 고려할 수 있으며, 산업 

현장 엔지니어에게 목표 품질에 대한 최적 설계안을 제공함

으로써 제품 시제조 비용을 낮추는 데 기여할 것으로 본다. 향
후 연구로는 제안한 목적 함수 내 다중 품질 지표 CS, RRc, FT 
각각 다른 가중치를 부여하여 최적의 가중치 조합을 선정할 

계획이다. 또한, 실제 주행 시험을 통한 품질 데이터를 확보한

다면 더 높은 신뢰성을 갖는 최적 설계를 도출할 수 있을 것으

로 본다. 
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